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基于动态寻优蚁群算法的移动机器人路径规划
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摘　 要:路径规划算法是移动机器人研究的关键环节,蚁群算法正是较为成熟的一种算法,针对移动机器人路径规划算法所存

在的收敛速度慢,转折点多,稳定性差等问题,提出了一种改进的动态寻优蚁群算法( IDOACO),并通过 3 种措施进行改进。 首

先,设置带有方向指引的启发式信息,通过角度引导因子增强路径规划的目的性;其次,在伪随机状态转移概率中引入障碍排除

因子和安全系数,提高路径的安全性;然后,提出多目标评价函数,平衡路径长度和能源损耗,实现路径规划的全局优化;最后,
搭建动态避障调整模块,实时评估和调整路径,实现即时动态避障功能。 将 IDOACO 算法进行实验对比,实验结果表明,在复杂

地图环境下,IDOACO 算法相较于现有算法,平均路径长度提升了约 4. 63% 和 11. 78% ,收敛速度标准偏差分别提高了 55. 21%
和 66. 27% ,实验表明 IDOACO 算法生成的最短路径不仅收敛更快,转弯次数更少,且具有更高的稳定性和收敛精度,随后成功

验证了动态避障效果,最后将改进的算法应用于 ROSMASTER-X3 移动机器人,设置不同的目标点进行实际路径规划,实验结果

表明,该算法可有效解决移动机器人路径规划中所面临的问题,具有一定的实际应用价值。
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Abstract:
 

The
 

path
 

planning
 

algorithm
 

is
 

a
 

key
 

component
 

in
 

the
 

research
 

of
 

mobile
 

robots.
 

The
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

is
 

indeed
 

a
 

relatively
 

mature
 

algorithm.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

existing
 

in
 

the
 

path
 

planning
 

algorithm
 

of
 

mobile
 

robots,
 

such
 

as
 

slow
 

convergence
 

speed,
 

numerous
 

turning
 

points,
 

and
 

poor
 

stability,
 

an
 

improved
 

dynamic
 

optimization
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

( IDOACO)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

heuristic
 

information
 

with
 

directional
 

guidance
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

purposefulness
 

of
 

path
 

planning
 

through
 

the
 

angle
 

guidance
 

factor.
 

Secondly,
 

an
 

obstacle
 

exclusion
 

factor
 

and
 

safety
 

factor
 

are
 

incorporated
 

into
 

the
 

pseudo-random
 

state
 

transition
 

probability
 

to
 

improve
 

path
 

safety.
 

Furthermore,
 

a
 

multi-objective
 

evaluation
 

function
 

is
 

proposed
 

to
 

balance
 

the
 

path
 

length
 

and
 

energy
 

consumption
 

to
 

achieve
 

global
 

optimization
 

of
 

path
 

planning.
 

Finally,
 

a
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

adjustment
 

module
 

is
 

formulated
 

to
 

assess
 

and
 

adjust
 

the
 

path
 

in
 

real
 

time,
 

enabling
 

instant
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

functionality.
 

Simulation
 

experiments
 

are
 

implemented
 

to
 

compare
 

the
 

IDOACO
 

algorithm.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

algorithms,
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

in
 

a
 

complex
 

map
 

environment,
 

the
 

IDOACO
 

algorithm
 

improves
 

the
 

average
 

path
 

length
 

by
 

approximately
 

4. 63%
 

and
 

11. 78% ,
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

convergence
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

55. 21%
 

and
 

66. 27%
 

respectively.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

shortest
 

path
 

generated
 

by
 

the
 

IDOACO
 

algorithm
 

not
 

only
 

converges
 

faster,
 

the
 

number
 

of
 

turns
 

is
 

less,
 

but
 

also
 

has
 

higher
 

stability
 

and
 

convergence
 

accuracy.
 

Then,
 

the
 

dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

effect
 

is
 

successfully
 

verified.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

ROSMASTER-X3
 

mobile
 

robot,
 

and
 

different
 

target
 

points
 

are
 

set
 

for
 

actual
 

path
 

planning.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

problems
 

faced
 

by
 

the
 

mobile
 

robot
 

in
 

path
 

planning,
 

and
 

has
 

certain
 

practical
 

application
 

value.
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0　 引　 　 言

　 　 随着人工智能技术以及控制技术的快速发展,移动

机器的路径规划问题成为移动机器人领域的研究热

点[1] 。 路径规划的目的是让移动机器人在避开障碍物的

基础下,规划出从起始位置到目标位置的最佳路径[2] 。
目前,诸多学者使用大量优化算法解决路径规划问题,可
主要分为经典方法和启发式方法。

路径规划的经典方法主要有 A∗ 算法[3] 、Dijkstra 算

法[4] 、快速随机探索树 ( rapidly
 

exploring
 

random
 

trees,
RRT)算法[5] 、概率路线图( probabilistic

 

road
 

map,PRM)
算法[6] 、人工势场法( artificial

 

potential
 

field,APF) [7] 等;
启发式方法则主要有粒子群优化算法( particle

 

swarm
 

optimization, PSO ) [8] 、 遗 传 算 法 ( genetic
 

algorithm,
GA) [9] 、灰狼优化算法( grey

 

wolf
 

optimizer,GWO) [10] 、人
工蜂群算法(artificial

 

bee
 

colony,ABC) [11] 、蚁群算法( ant
 

colony
 

algorithm,ACO) [12] 等。
针对移动机器人路径规划中所存在的问题,国内外

研究学者给出了不同的解决方案。 文献[13-14]改进的

A∗算法可以解决死锁现象并提高搜索节点数量,但也导

致算法计算复杂度增加以及效率降低等问题;文献[15]
提出了一种可变概率的双向 RRT 算法,引入覆盖率概念

并加入转弯角限制,使得规划的路径更短并精度更高,但
也同时增加了搜索时间;文献[16-17]均提出了一种融合

APF 算法,分别通过与模拟退火法以及模糊控制相融合,
有效解决了陷入局部极值和路径震荡等问题, 但文

献[16]在高维搜索空间中搜索效率较低,文献[17]尚未

应用于动态避障场景;文献[18] 将 A∗ 算法与动态窗口

算法(dynamic
 

window
 

approach,DWA)相结合,在局部动

态避障方面具有较好效果,但在多机编队上需要进一步

研究,文献[19] 则提出了一种分层平滑优化 A∗ 算法引

导 DWA 的路径规划方法,减少路径冗余点的同时提高

了路径平滑度;文献[20-21] 则提出了一种两阶段 ACO
算法,可以分为预处理阶段及路径规划阶段,使得算法具

有更好的优化效果,但提高了运行时间;文献[22] 提出

了一种融合 JPS 算法的跳点优化蚁群算法,在最优路径

跳点处额外增加信息素,提高了算法的收敛速度,文

献[23]提出了一种 ACO-APF 混合算法,用于实现无人

潜水车的全局路径规划,但在收敛精度上仍存在陷入局

部最优的问题,文献[24]则提出了一种融合滚动窗口法

的 RACO( rolling
 

ant
 

colony
 

algorithm) 算法,提出了一种

二级安全距离确定规则,用于解决未知运动规则的障碍

物避障问题,但在运行结果上存在偶然性误差。
基于上述研究可知,路径规划算法在收敛精度和稳

定性等方面仍有不足,也无法实现全局路径规划中的动

态避障。 针对此问题,利用 ACO 算法的并行性以及适应

性较好等优点,并融入 APF 算法的势场避障,提出了一

种动态寻优蚁群算法( improved
 

dynamic
 

optimization
 

ant
 

colony
 

algorithm,IDOACO)。 具体改进措施为:
1)设置方向指引的启发式信息,设置角度引导因子

增强目标节点指引性,并引入与当前迭代次数相关联的

自适应调整因子,平衡算法收敛速度和全局性能。
2)改进伪随机状态转移规则,添加障碍排除因子,提

高路径的安全性。
3)提出多目标评价函数,将路径规划问题转换为多

目标优化问题,获得全面的最优路径。
4)设置动态避障模块,实时评估和调整路径,实现即

时动态避障功能。

1　 地图环境建模

　 　 针对全局路径规划问题,常用的地图建模方法有栅

格法,拓扑法和自由空间法等,综合考虑环境建模的复杂

度以及对障碍物的适应度和有效性,采用栅格法地图建

模,在栅格地图建模中,忽略地形高度以及移动机器人移

动速度的影响,采用二维栅格法搭建地图环境。 其中用

0 代表环境中的可行区域,对应网格白色填充,用 1 代表

环境中的障碍物区域,对应网格黑色填充,针对障碍物的

不规则形状,采用膨化处理,未全部填充一个网格的障碍

物部分用完整网格表示。

图 1　 移动机器人栅格地图

Fig. 1　 Grid
 

map
 

of
 

the
 

mobile
 

robot

图 1 中,白色网格和黑色网格分别表示自由区域和

障碍物区域,每个栅格位置简化为网格的中心坐标,每个

网格由序列号和坐标表示, 坐标和序列号的转换如

式(1)所示。
x i = c × (mod( i,Nx) - 0. 5)

y i = c × Ny + 0. 5 - ceil
i
Ny

( )( ){ (1)
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式中:mod 为取余运算;ceil 为向上取整运算; (x i,y i) 为

第 i 网格的坐标;c 为栅格的边长; i 为网格的序号。

2　 传统 ACO 算法

　 　 蚁群算法是智能群体启发式算法,模仿自然界蚂蚁觅

食过程,该过程中蚂蚁会产生信息素,并在路径上累积,扩
散以及挥发,后面的蚂蚁则会根据信息素的浓度,以及每

条路径的启发式信息,以一定概率选择探索新路径或者走

之前蚂蚁所走的路径,逐步实现最佳的觅食路径。
在蚂蚁的觅食过程中,路径选择受到信息素浓度以

及启发式信息影响,在 t时刻蚂蚁 k处于节点 i,根据状态

转移概率,选择下一个移动到的节点 j, 路径转移概率如

式(2)所示。

Pk
ij( t) =

τα
ij( t)η

β
ij( t)

∑
s∈C

τα
ij( t)η

β
ij( t)

, j ∈ C

0, j ∉ C

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

式中: τ ij( t) 为当前时刻节点 i 到可到达的下一节点 j 之
间的信息素浓度;α与 β为重要因子;

 

j ∈ C表示蚂蚁 k于
当前位置处可到达的网格集合;η ij( t) 为当前时刻节点 i
到可到达的下一节点 j之间的启发式信息值,其计算方式

如式(3) 所示。

η ij =
1
d ij

(3)

式中: d ij 为当前时刻节点 i到可到达的下一节点 j之间的

欧氏距离。
蚂蚁在完成一次觅食行为之后,会将信息素残留于

该路径上,信息素于此累积,挥发,因此路径长度越短,信
息素浓度越高,越有利于后面的蚂蚁选择此道路,形成正

反馈机制,信息素的更新以及挥发如式(4)和(5)所示。

τ ij( t + 1) = (1 - ρ)τ ij( t) + ρ∑
m

k = 1
Δτk

ij( t) (4)

Δτk
ij( t) =

Q
Lk

, 蚂蚁 k 经过该路径

0, 其他
{ (5)

式中: ρ 为信息素挥发因子;Δτk
ij( t) 为当前时刻第 k 只蚂

蚁在该路径上残留的信息素;Q 为信息素浓度值;Lk 为当

前时刻第 k 只蚂蚁所走过的路径长度。

3　 融合的动态寻优蚁群算法

3. 1　 改进蚁群算法

　 　 1)
 

具有方向指引的启发式信息机制

在启发式信息中增加下一节点与目标节点间距离,
利用权重因子平衡当前节点与下一节点间距离和下一节

点与目标节点间距离,从而增强全局性能;设置角度引导

因子增强目标节点的指引性,并引入与当前迭代次数相

关联的自适应调整因子,平衡算法的收敛速度。 所改进

的启发式信息函数如式(6)所示。

η ij = δ1 × δ2
1

σ1d ij + σ2d jg
( ) (6)

式中: d ij 为当前节点与下一节点间距离;d jg 为下一节点

与目标点间距离;σ1 与 σ2 为权重因子;σ1 + σ2 = 1,δ1 为
与迭代次数相关联的自适应调整因子,δ2 为角度引导因
子。 式(6) 中 δ1 的计算如式(7) 所示。

δ1 = exp - 2
N

Nmax
( )

2

( ) (7)

式中: N 为当前迭代次数;Nmax 为最大迭代次数。 算法前
期,自适应调整因子 δ1 值较大,引导算法加快收敛;随着

迭代次数增加,δ1 不断减小,使其在算法后期弱化启发式
信息的作用,增强算法的全局收敛能力。 式(6) 中 δ2 的

计算如式(8) 所示。

δ2 = exp - 0. 5
θ
π( )

2

( ) (8)

其中 θ 的计算公式如式(9) 所示。

θ = arccos
υsg·ω jg

υsg × ω jg
( ) (9)

其中, υsg 为起点指向目标节点的向量,ω jg 为下一节

点指向目标节点的向量。
在传统 ACO 算法中,处于当前节点位置时,如果周

围没有障碍物,则总共有 8 个可移动方位,在计算转移概

率时则需要计算 8 个方位的概率值,在增加计算时间的

同时,导致路径冗余以及出现回溯现象,针对此问题,增
加惩罚机制,对 8 个可移动方位给予不同的权重因子,将
起点到终点的向量设置为基向量,可选下一节点指向目

标节点的向量为评判向量,根据向量角度对其惩罚,两个

向量间角度越小,所规划的路线越接近理想路线,从而增

强引导效果,加快算法的收敛速度。
如图 2 所示,为角度引导因子示意图,利用当前节点

i(x i,y i) 与可选下一节点 j(x j,y j) 角度差增强算法的引

导效果。
2)

 

改进伪随机状态转移规则

针对移动机器人路径规划问题,为了获得更加高效

安全的路径,提高路径搜索效率,在传统蚁群算法伪随机

状态转移概率中引入障碍排除因子和安全系数,增强所

规划的路径的合理性与可行性,改进后的伪随机状态转

移概率如式(10)所示。

pk
ij( t) =

[τ ij( t)] α[η ij( t)] β[ξ ib( t)][ς j( t)]

∑
s⊂C

[τ ij( t)] α[η ij( t)] β[ξ ib( t)][ς j( t)]
,

　 　 　 j ⊂ C
0, j ∉ C

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(10)
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图 2　 角度引导因子示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

angular
 

guidance
 

factor

式中: ξ ib( t) 是障碍排除因子,取值范围为[0 - 1],具体

计算如式 (11) 所示;ς j( t) 为安全系数, 具体计算如

式(12) 所示。

ξ ib( t) =

0, d ib < Rs

Rs

d ib
, Rs < d ib < 2Rs

1, d ib > 2Rs

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(11)

式中: d ib 是当前节点与最近障碍物间距离;Rs 为移动机

器人避开障碍物的最小半径,与其自身尺寸相关。

ς j( t) =
1, N jrisk = 0

1
N jrisk

, N jrisk > 0

ì

î

í

ïï

ïï
(12)

式中: N jrisk 为可选下一节点在 2Rs 内障碍物数量。
3)

 

引入多目标评价函数

传统蚁群算法中,只将路径长度作为信息素更新的

唯一标准,这可能导致算法在某些方面表现出色,但其他

方面表现不佳,因此将路径规划问题转换为多目标评价

系统,引入多目标评价值,包括路径长度和能源损耗,提
升整体路径质量。

(1)
 

路径长度

路径长度直接影响到机器人的任务完成时间,在
每一次迭代中蚂蚁所走过的路径长度计算如式( 13)
所示。

S(p) = ∑
n-1

i = 1
(x i +1 - x i)

2 + (y i +1 - y i)
2 (13)

式中: n 为路径上的网格数; (x i,y i) 为当前节点坐标;
(x i +1,y i +1) 为下一节点坐标。

(2)
 

能源损耗

转弯次数以及转弯角度是能源损耗的主要影响因素,
转弯次数以及转弯角度在直接影响路径平滑性的同时,也
直接影响能量的消耗,频繁的转弯需要更多的能量来改变

方向和速度,从而降低电池供电设备(如机器人和无人机)

的续航时间,因此优化转弯次数和角度能够显著提高工作

效率和任务完成能力,具体计算公式如式(14)所示。

E(p) = 1 × ∑
n-1

i = 2
α( l i -1,l i) + 2 × N turn (14)

式中: 1 和 2 为转弯角度和转弯次数的权重因子, 1 +

2 = 1;N turn 为转弯次数;α( l i -1,l i) 为线段 l i -1 和线段 l i 间
夹角。

引入转弯角度检测阈值,如图 3 所示。

图 3　 转弯角度示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

turning
 

angle

在当前迭代中,如果蚂蚁顺利到达终点,则对路径上

的每个转角进行角度计算,当转角超过角度检测阈值时,
则认为路径不平滑,发生了急剧转弯与实际运动情况不

符,如果此时检测节点为 i,则对路径 l i -1 段和路径 l i 段进

行惩罚,在该路段中增加转弯角度权重,使其最终选择的

路径尽量避免急剧转弯,转弯角度检测阈值设置为 75°,
具体计算如式(15)所示。

α( l i -1,l i) =
arctan

y i +1 - y i

x i +1 - x i
( )

- arctan
y i - y i -1

x i - x i -1
( )

× 180
4aπ

(15)

多目标评价值为路径长度指标与能源损耗指标所构

成的权重组合,具体公式如式(16)所示。
J(p) = kL × S(p) + kE × E(p) (16)

式中: kL 为路径长度指标的权重系数;kE 为能源损耗指

标的权重系数,kL + kE = 1。
3. 2　 动态避障调整模块

　 　 引入 APF 算法势场函数实现局部路径规划动态避

障,针对该算法存在着目标不可达以及陷入局部震荡等

问题,对势场函数进行改进,同时提出一种速度势场函

数,用于处理环境中突发的障碍物和动态变化。
1)

 

动态调整斥力势场函数

针对陷入停滞和来回振荡以及目标不可达问题,将
机器人与目标点间距离引入斥力计算公式,使得当机器

人与目标点接近时,引力减小的同时斥力也会相应逐渐

减小,具体公式如式(17)所示。
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Freq1 = K1
1

ρ(q,q0)
- 1
ρ 0

( ) ×
∂(ρ(q,q0)) n

∂ρ q

Freq2 =- 1
2
K2

1
ρ(q,q0)

- 1
ρ 0

( )
2

×
∂(ρ(q,qs)) n

∂ρ q

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(17)
式中: ρ(q,q0) 为当前位置与障碍物间距离;ρ 0 为障碍物

斥力势场作用范围;ρ(q,qs) 为当前节点与重点间距离;
K1 为斥力势场常量系数;Freq1 为障碍物指向机器人的斥

力;Freq2 为被控对象指向目标点的斥力;K2 为动态变化系

数。 当机器人远离目标点时,增加目标点的引导作用,
使得斥力的合力方向趋近于引力方向,驱动机器人沿最

短路径移动,当机器人离目标点较近时,减小目标点斥力

作用,避免目标不可达,其计算公式如式(18)所示。

K2 = e
-ε (xi-xg) 2+(yi-yg) 2

(18)
式中: ε 为常数,用于调整衰减速度;(x i,y i) 为当前节点

坐标;(xg,yg) 为终点坐标。
2)

 

速度势场函数

针对动态避障问题引入速度势场函数,利用机器人

与动态障碍物的相对速度实现动态的路径规划,当机器

人与动态障碍物距离小于一定阈值,并且相对速度非负

时,此时表明机器人与动态障碍物有碰撞风险,机器人将

对即将接近的动态障碍物做出响应,规避风险。 具体的

速度势场计算如式(19)所示。
Urev =

η v × V - Vabssin(θ) , p( t) < p0 ∩ VR ≥ 0
0, 其他{ (19)

式中: η v 为相对速度差异影响因子,用于表示机器人与

动态障碍物之间的速度差异重要程度;Vabs 为动态障碍

物的移动速度;V 为机器人移动速度;θ 为机器人移动方

向与机器人到动态障碍物的连线之间的夹角,当角度增

大时,表明机器人与动态障碍物间碰撞趋势增大,因此增

大斥力避免碰撞;p( t) 为当前时刻机器人与动态障碍物

间距离;p0 为动态障碍物检测范围,当机器人与动态障碍

物间距离超过此距离时,斥力势场函数不会被激活;VR

是机器人与动态障碍物的相对速度,当相对速度非负时,
表明机器人向动态障碍物靠近,此时激活速度势场避免

碰撞。
3. 3　 动态寻优蚁群算法

　 　 将改进的 ACO 算法与动态避障调整模块相结合实

现全局路径规划,提出了一种改进的动态寻优蚁群算法

(IDOACO),由 ACO 算法实现探索和优化路径,当检测到

动态障碍物时,调用动态避障调整模块实现突发障碍物

和动态变化处理。 IDOACO 算法的路径规划的流程图如

图 4 所示,IDOACO 算法的路径规划的伪代码如算法 1
所示。

图 4　 IDOACO 算法流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

IDOACO
 

algorithm

算法 1:IDOACO 算法伪代码

1:　 栅格地图建模;
2:　 输入:初始化启发式信息矩阵、信息素浓度;
3:　 For

 

i = 1
 

to
 

N
 

do
4:　 　 For

 

j = 1
 

to
 

N
 

do
5:　 　 　 dij、djg、xi、x j、yi、y j
6:　 　 　

 

ηij、τij ← 启发式信息,信息素计算

7:　 　 End
 

for
8:　 End

 

for
9:　 For

 

k = 1
 

to
 

K
 

do
10:　 　 更新启发式信息

11:　 　 For
 

m = 1
 

to
 

M
 

do
12:　 　 　 qo ← 伪随机状态转移概率阈值

13:　 　 　 pij( t) ← 状态转移概率,节点选择

14:　 　 　 ROUTES{k,m} ← 记录路径节点

15:　 　 　 If
 

path(end)= = G
 

then;
16:　 　 　 min J(P) ← 计算多目标评价值

17:　 　 　 Else
 

min J(P) = Inf←赋予较大值

18:　 　 　 End
 

if
19:　 　 　 Jbest(P) ← 最优多目标评价值

20:　 Jworst(P) ← 最差多目标评价值



　 第 3 期 张　 彪
 

等:基于动态寻优蚁群算法的移动机器人路径规划 79　　　

21:　 　 　 ρ ← 更新信息素挥发因子

22:　 　 　 τij ← 更新信息素

23:　 　 　 输出最优路径

24:　 　 End
 

for
25:　 End

 

for
26:　 For

 

j = 1
 

to
 

N - 1
 

do
27:　 　 计算斥力单位方向向量、相对速度模长、相对距离

28:　 　 计算与目标位置单位方向向量、速度向量

29:　 　 If
 

d( j,1) ≥ ρ0 ,VR ≥ 0
 

then←距离大于阈值,相对速

度非负
 

30:　 　 　 Freq1 = 0 ← 取消激活势场函数

31:　 　 Else
 

32:　 　
  

计算斥力及速度势场斥力

33:　 　 End
 

if
34:　 End

 

for
35:　 　 计算合计及其方向,动态避障;
36:　 If

 

d( j,1) ≥ ρ0 ,VR ≥ 0
 

then
37:　 　 检测最优路径节点,回归路径

38:　 End
 

if
39:　 Output:the

 

final
 

path;

4　 仿真实验与分析

　 　 为验证 IDOACO 算法在全局路径规划问题上的实际

表现,本章节将对以下几点进行实验对比分析:1)
 

主要

参数选择,包含重要因子、权重因子及多目标评价值的权

重系数。 2)
 

20×20 及 30×30 栅格地图下算法仿真实验

对比,动态避障仿真实验对比。 3)
 

Gmapping 建立地图模

型,使用 ROSMASTER 移动机器人实际路径规划。 所有

算法均在 Matlab2022b 进行编写,计算机操作系统为

Windows11 ( 64
 

bit), 处理器为 Corei5-12450H, 内存为

16
 

GB;移动机器人型号为 ROSMASTER-X3 型麦克纳姆

轮 ROS 机器人。
4. 1　 主要参数选择

　 　 蚁群算法的性能受多个参数的影响,这些参数是

紧密耦合的,目前尚未有完善的理论分析方法来确定

最佳组合参数,目前常用的方法是基于实验进行多次

验证。
在蚁群算法路径规划中,信息素和启发式信息是决

定算法路径选择的两个主要因素,如图 5 所示,参数的取

值不同对多目标评价值具有较大的波动影响 (kL = 0. 7,
kE = 0. 3),因此将对信息素重要因子 α、启发式信息重要

因子 β 以及启发式信息权重因子 σ1、σ2 进行验证。
为便于分析单个参数对算法性能的影响,设置参数

的默认值为 α = 2,β = 7,σ1 = 0. 7,σ2 = 0. 3, 每次模拟实

图 5　 主要参数对多目标评价值的影响

Fig. 5　 The
 

influence
 

of
 

the
 

main
 

parameters
 

on
 

the
 

multi-objective
 

evaluation
 

value

验中只改变其中一个参数,而其他参数保持为默认值,为
避免偶然性误差,对每一组选定的参数组合进行 10 次仿

真,对算法结果的均值进行比较,各组的实验结果如表 1
所示。

表 1　 主要参数优化实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

main
 

parameter
 

optimization

参数 点 1 点 2 点 3 点 4 点 5

α 0. 00 0. 50 1. 00 2. 00 4. 00

S(p)main 38. 04 38. 38 30. 38 36. 97 31. 56

E(p)main 143. 10 129 61. 20 76. 50 86. 70

β 0. 00 2. 00 5. 00 7. 00 9. 00

S(p)main 36. 97 32. 38 31. 56 30. 97 31. 56

E(p)main 93. 90 90. 40 79. 80 70. 40 69. 70

σ1 0. 10 0. 30 0. 50 0. 70 0. 90

S(p)main 31. 80 31. 56 32. 94 35. 73 36. 83

E(p)main 61. 50 66. 30 66. 70 83. 40 87. 60

σ2 0. 10 0. 30 0. 50 0. 70 0. 90

S(p)main 36. 83 35. 73 32. 94 31. 56 31. 80

E(p)main 87. 60 83. 40 66. 70 66. 30 61. 50

　 　 由表 1 中可知,控制其他参数为默认值时,参数 α、
β、σ1、σ2 取值分别为 1、7、0. 1、0. 9 时路径长度以及能源

损耗取得最佳结果。
进一步的,选取最优重要因子及权重因子,对多目标

评价函数的权重系数进行确定,首先将其中一个权重系

数设置为 1,另一个为 0,分别计算单独作用时最优路径

长度和最低能源损耗,如表 2 所示。
S(p)、E(p) 具有不同的数量级,为平衡单目标函数

的影响,需通过权重系数对其标准化,具体措施为:根据

路径长度的数量级用于确定能源损耗的权重系数,例如
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令 kL = 1,能源损耗权重系数计算为 kE =
S(p) min

E(p) min
,则此时

所取得具体的权重系数为 kE = 0. 5,kL = 1, 从而使得两者

处于同一数量级,实现综合的最优路径,在不同地图环境

中,权重系数应取不同取值,具体应根据地图大小进行动

态调整。

表 2　 多目标评价值权重系数

Table
 

2　 Weight
 

coefficients
 

of
 

multi-objective
 

evaluation
 

values

评价目标 参数 1 参数 1 参数 3

kL 0. 00 1. 00 1. 00

kE 1. 00 0. 00 0. 50

S(p) 30. 38 0. 00 30. 38

E(p) 0. 00 56. 10 28. 05

4. 2　 仿真实验模拟

　 　 1)
 

20×20 栅格地图仿真实验对比

环境地图为 20 × 20 的栅格地图, 在该地图下将

IDOACO 算法与一般的 ACO 算法以及自适应预警 ACO-
APF 算法[23] 和与滚动窗口法融合的 RACO 算法[24] 进行

仿真对比实验,对比算法的参数均采用论文中所给出的

最优解,其中,ACO-APF 算法的特有参数设置为:最大信

息素挥发因子为 0. 8、最小信息素挥发因子 0. 3、信息素

启发因子为 1、期望启发因子为 6;RACO 算法的特有参

数设置为:信息素放大系数为 1. 2、信息素衰减系数为

0. 85;IDOACO 算法具体参数设置为: K 为 100,M 为 50,
信息素、启发式信息重要因子 α、β 分别为 1、7,启发式信

息权重因子 σ1、σ2 分别为 0. 1、0. 9,多目标评价值权重系

数 kL 为 0. 7,kE 为 0. 3,信息素挥发因子 ρ0 为 0. 9。 图 6
为 4 种算法规划的路径,起点为右上角网格,终点为左下

角网格,图 7 为 4 种算法的收敛曲线,表 3 为 4 种算法的

仿真结果对比。

图 6　 20×20 环境下 4 种算法的路径规划结果

Fig. 6　 Path
 

planning
 

results
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

a
 

20×20
 

environment

　 　 由图 6 和 7 可知,4 种算法在简单地图环境下均可以

找到最优路径, 但在算法前期, 基础 ACO 算法以及

RACO 算法易陷入局部最优解,收敛速度慢,而 Hybrid
 

ACO-APF 算法与 IDOACO 算法在前期阶段便能找到最

优解附近,并且 10 次运行中,每次都可以找到最优路径。
通过表 3 可以看出 IDOACO 算法在稳定性以及收敛精度

上具有明显的优势。
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图 7　 20×20 环境下 4 种算法的收敛曲线
Fig. 7　 Convergence

 

curves
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

a
 

20×20
 

environment

　 　 2)
 

30×30 栅格地图仿真实验对比

为了进一步验证算法的有效性,将地图环境设置为

30×30 的栅格地图,保持参数不变在该地图下进行 4 种

算法的仿真实验对比,图 8 为复杂环境下 4 种算法规划

的路径,图 9 为 4 种算法的收敛曲线,由图 8 和 9 可知,
在复杂地图环境下,基础 ACO 算法无法收敛到最优路

径,RACO 算法与 Hybrid
 

ACO-APF 算法早期的全局性能

较差,存在较大的盲目搜索,而 IDOACO 算法在前期通过

角度引导因子增强最优路径的引领效果,使其具有较好

的搜索方向,收敛更快,并且具有更少的转折点,全局性

能更好。
4 种算法在复杂环境下的仿真结果对比如表 4 所

示。 由表 4 可知,虽然 RACO 算法和 Hybrid
 

ACO-APF 算

法均能取得最短路径,但是 IDOACO 算法相较于这两种

　 　 　
表 3　 20×20 地图下算法仿真实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

simulation
 

on
 

a
 

20×20
 

map

算法
路径长度 迭代次数 转角次数

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差 平均值

ACO 30. 384
 

8 32. 230
 

1 2. 289
 

2 42 47. 6 5. 167
 

4 13
Hybrid

 

ACO-APF 30. 384
 

8 30. 384
 

8 0 8 8. 2 0. 421
 

6 13
RACO 30. 384

 

8 30. 823
 

7 0. 728
 

8 18 18. 3 0. 480
 

3 13
IDOACO 30. 384

 

8 30. 384
 

8 0 5 5. 1 0. 316
 

2 11

图 8　 30×30 环境下 4 种算法的路径规划结果
Fig. 8　 Path

 

planning
 

results
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

a
 

30×30
 

environment
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图 9　 30×30 环境下 4 种算法的收敛曲线

Fig. 9　 Convergence
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms
 

in
 

a
 

30×30
 

environment

算法在平均路径长度上分别提升了约 4. 63%和 11. 78% ,
这表明 IDOACO 算法具有更高的稳定性,与此同时,在收

敛速度方面,IDOACO 算法在标准偏差上则分别提高了

55. 21%和 66. 27% ,在提高收敛速度的同时,也提高了收

敛精度。
综上所述,在复杂程度不同的环境下,IDOACO 算法

均能找到最优路径,在收敛速度以及路径平滑度等方面

也能取得较好效果,并且在独立运行 10 次之后,算法仍

能保持较好的平均路径长度以及标准偏差,具有出色的

稳定性以及鲁棒性。
3)

 

动态避障仿真实验

上述实验结果表明,在复杂程度不同的静态地图环

境中,IDOACO 算法均能够满足路径规划的全局性能,为
验证算法的动态避障能力,保持 IDOACO 算法相关参

　 　 　 　表 4　 30×30 地图下算法仿真实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

algorithm
 

simulation
 

on
 

a
 

30×30
 

map

算法
路径长度 迭代次数 转角次数

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差 平均值

ACO 48. 323
 

2 54. 638
 

7 7. 643
 

2 - - - -

Hybrid
 

ACO-APF 43. 926
 

3 46. 506
 

1 3. 078
 

9 8 9. 6 1. 837
 

8 12. 7

RACO 43. 926
 

3 50. 275
 

0 5. 545
 

2 33 35. 8 2. 440
 

4 12. 4

IDOACO 43. 926
 

3 44. 351
 

2 0. 828
 

6 5 5. 7 0. 823
 

2 11. 2

数设置保持不变,在栅格地图中添加动态障碍物,验证其

性能。
首先,检验算法在激活势场函数时,其动态避障性

能,设置 3 个动态障碍物,分别用于模拟相向而行,十字

交叉和同向超越的避让操作,当机器人与动态障碍物距

离小于阈值且相对速度为正时,激活势场函数,实施动态

避障,首先设置机器人移动的起点为左上角网格,终点为

右下角网格,移动障碍物起始位置分别位于 [ 2, 5]、
[14,13]和[19,14],初始速度为 0. 3 m / s,机器人的初始

速度为 0. 6 m / s,加速度为 0. 1 m / s,最大速度为 1 m / s,势
场函数的具体参数设置为: K1 为 15,ηv 为 20,p0 为 15,ρ0

为 6,ε 为 50,d 为 0. 1。
图 10 为动态避障下规划的路径,由图 10 可知,在

3 种避让操作中,当移动障碍物与机器人间距离小于阈

值时,激活速度势场函数,使机器人安全无碰撞的躲避动

态障碍物,并成功到达目标,成功验证了动态避障的有

效性。
进一步的,在栅格地图中设置移动障碍物,验证

IDOACO 算法动态避障能力,IDOACO 算法参数保持不

变,移动障碍物的起始位置为 [ 3, 16 ], 初始速度为

0. 3 m / s。 图 11 为动态地图中 IDOACO 算法路径规划,

如图 11(a)所示,在已知地图信息下,IDOACO 算法进行

全局路径规划,成功找到最优路径;此时机器人激活动态

障碍物检测机制,引领机器人按照最优路径前进,当检测

到动态障碍物时,激活势场函数并成功的完成动态避障,
之后然后回到最优路径上, 继续向目标点移动, 如

图 11(b)所示。 充分验证了算法动态避障调整模块的有

效性。
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图 10　 动态避障路径规划

Fig. 10　 Dynamic
 

obstacle
 

avoidance
 

path
 

planning

图 11　 动态地图中 IDOACO 算法路径规划

Fig. 11　 Path
 

planning
 

of
 

the
 

IDOACO
 

algorithm
 

in
 

a
 

dynamic
 

map

4. 3　 实验验证

　 　 为 检 验 算 法 于 实 际 环 境 中 的 可 行 性, 采 用

ROSMASTER-X3 麦克纳姆轮 ROS 机器人进行验证,如
图 12 所示,在走廊中放置矩形及圆形障碍物,搭建实验

场景,之后开启移动机器人终端,首先采用 Gmapping 算

法建立地图模型,ros-rviz 可视化,利用岚思 S2 雷达控制

移动机器人移动感知障碍物建立地图模型,所建立的地

图模型如图 13 所示。

图 12　 实验场景

Fig. 12　 Experimental
 

scene

图 13　 地图模型

Fig. 13　 Map
 

model

进一步的保存所建立的地图模型,随后进入 ROS 机

器人 navigation 模块下 move_base 中,采用改进的蚁群算

法取代全局路径规划器 global_planner,用于实现在建立

好的地图模型下的全局路径规划;用搭建的动态避障模

块取代局部路径规划器 local_planner,在沿规划好的全局

路径移动时,实时检测与障碍物间距离,用于动态调整。
再次打开 ros-rviz 可视化,加载所保存的地图,2D

 

Pose
 

Estimate 校准机器人当前位置,最终 2D
 

New
 

Global 确定

终点,随后开始导航。
对图 11 搭建的地图环境进行调整,设置 3 种地图

环境并设定不同目标点,所规划的 3 条路径如图 14 所

示,试验结果表明,所提出的算法能有效地应用于实际

场景。
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图 14　 IDOACO 算法 ROSMASTER-X3 路径规划

Fig. 14　 Path
 

Planning
 

of
 

the
 

IDOACO
 

algorithm
 

ROSMASTER-X3

5　 结　 　 论

　 　 针对移动机器人路径规划算法所存在的收敛速度

慢,转折点多,稳定性差等问题,提出了一种改进的动态

寻优蚁群算法( IDOACO),首先为增强路径规划的目的

性,对启发式信息设置方向指引;其次,为提高所规划路

径的安全性,在伪随机状态转移概率中引入障碍排除因

子,从而保障移动机器人与障碍物间安全距离;然后,提
出多目标评价函数,实现路径规划的全局优化;最后,搭
建动态避障调整模块,实时评估调整路径。 通过仿真实

验与分析,确定算法的最优参数,并在复杂度不同的地图

环境下与现存算法对比,由“ Best”、“ Mean”、“ Std” 等指

标验证算法在收敛速度,转折点和稳定性等问题上的改

进效果。
实验结果表明,在复杂地图环境下,所改进的算法与

其他算法相比在平均路径长度上提升了约 4. 63% 和

11. 78% ,在收敛速度标准偏差上则分别提高了 55. 21%
和 66. 27% ,并在 ROSASTER-X3 移动机器人上验证了该

算法的实际应用情况,具有一定的实际应用价值。 但是

该算法也存在着一定的局限性,地图采集上较为繁琐且

影响规划的初始路径,这也是需要进一步解决的问题。
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